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出了 3 种方法:广义矩阵分解(generalized matrix factorization,简称 GMF)、多层感知机(multi-layer perceptron,简
称MLP)和神经系统矩阵分解(neural matrix factorization,简称NeuMF),分别用不同的方式对用户-物品交互进行

建模.Deng 等人[7]结合表示学习与匹配方程学习的优点,提出了 DeepCF 框架.然而,基于深度神经网络的模型面

临严重的过拟合问题,并且具有高计算复杂度和高存储复杂度,无法适应大规模数据[30]. 

1.3   隐式反馈推荐算法 

相比于显式反馈数据,隐式反馈数据具有数据量大、数据更稠密、更稳定的特点,是由用户自然产生的,通
常会真实地反映用户态度,具有很高的应用价值[6−8].然而,隐式反馈数据也存在显著的缺陷[8]. 

1) 缺少负反馈.隐式反馈数据只能反映用户是否对物品进行过操作,操作的频率可用于推测出用户喜欢

的物品,却无法反映用户不喜欢哪些物品; 
2) 无法表达偏好程度.隐式反馈的数值通常表示用户的操作频率,比如节目的观看次数、歌曲的播放次

数、点击率等,数值越高,并不代表用户更喜欢该物品,而是表示该行为的可信度,因为一次性事件可能

是偶然的,而高频率的事件则有更高的可信度; 
3) 数据噪声.显隐式反馈数据都存在噪声数据,然而相比于评分明确的显式反馈数据,隐式反馈数据更

容易包含噪声,只能用于猜测用户的偏好和真实动机. 
针对隐式反馈中存在的显著缺陷,研究人员提出了许多基于隐式反馈的推荐方法,主要可以分为以下 3 类:

基于评分预测的单类协同过滤算法、引入辅助信息的推荐以及基于排序的推荐. 
1) 基于评分预测的单类协同过滤.Pan 等人[9]提出了加权的 ALS 算法(weighted alternating least squares,

简称 wALS),其核心思想是:将所有的缺失数据当作负样本,对所有样本进行加权.用户对物品有操作,
这本身就反映了用户对物品有偏好,具有很高的可信度,因此其相关权重应设置为 1.而用户对物品没

有操作的情况,并不代表用户真的不喜欢这个物品,很有可能是用户没有见过这个物品,因此其可信

度较低,相关权重应设置为小于 1 的值.wALS[9]算法可以有效地从缺失值中挖掘出潜在的正、负样本. 
Hu 等人[8]提出了改进的因子分解模型,其核心思想是:给隐式反馈数据集中的正样本和负样本分别分

配一个变化的信任权值; 
2) 引入外部信息的推荐.由于隐式反馈具有显著的缺陷,因此仅使用隐式反馈进行推荐效果不佳.Li 等

人[10]在传统的单类协同过滤模型的基础上引入用户的购买、搜索和浏览记录,利用增加的用户搜索

特征,有效提升了推荐的准确度.Sindhwani 等人[11]引入了辅助矩阵,运用非负矩阵分解技术进行分解

建模,提出了 ldNFM.Wang 等人[12]在传统的矩阵分解模型上融入推荐对象的内容信息或者文本描述

信息,提出了 CTR 模型,进一步缓解隐式反馈数据的类不平衡问题以及新对象的冷启动问题; 
3) 基于排序的推荐.在信息检索领域,排序学习得到广泛的关注与快速发展,一些学者尝试将排序的思

想应用到单类协同过滤问题上.Rendle 等人[13]提出了 BPR 模型,运用贝叶斯成对损失函数,研究了基

于排序的单类协同过滤问题.Pan 和 Chen[14]放弃了 BPR[13]模型中提出的用户之间相互独立的假设,
提出了 GBPR.Shi等人[15]提出了 CLiMF,通过直接优化平均倒数排名(mean reciprocal rank,简称 MRR)
指标,实现对推荐对象进行排序.Qiu 等人[16]通过研究不同种类的隐式反馈之间的相关关系,提出了基

于排序技术的 BPRH 模型. 
这些算法皆有效地缓解了隐式反馈的类不平衡问题以及缺少负反馈问题,可以有效地从缺失值中分类出

正样本和负样本,一些研究可以根据隐式反馈的数值或者辅助信息对推荐对象进行排序.然而,隐式反馈的数值

只能反映动作的可信度,而无法真实反映用户的偏好程度.因此,本文算法在利用隐式反馈数据挖掘用户隐藏偏

好的同时,结合显式反馈数据准确反映用户偏好程度的优势,以给出更准确的推荐结果. 

1.4   融合显隐式反馈的推荐算法 

许多研究发现显式反馈与隐式反馈之间存在一种互补关系[5,17−19],将二者同时应用有很大可能改善推荐效

果.Koren[5]提出将用户是否评过分这个行为作为隐式反馈,利用用户评过分的所有物品的隐因子来代表用户,
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将显式反馈与隐式反馈同时用于推荐任务,提出了非对称 SVD(asymmetric-SVD,简称 ASVD)和 SVD++. Li[22]

结合了 SVD++[5]和 xCLiMF[19]算法,通过最优化预期倒数排名(expected reciprocal rank,简称 ERR)指标,提出了

融合显隐式反馈的个性化排序模型 MERR_SVD++.然而,上述算法仅利用了评分数据和隐式反馈的正样本进

行训练,未能考虑到隐式反馈中缺失值的价值,未能缓解隐式反馈的缺少负反馈问题,因此未能充分发挥隐式反

馈的作用.用户的意见不仅包括其评过分的物品,同时也由他没有评价或者操作过的内容组成,即缺失值也有其

价值,以上算法皆采用了直接将缺失值当作未知的策略.与现有算法不同的是,本文算法对隐式反馈数据进行加

权低秩处理,从缺失值中挖掘出隐藏的正负样本,能够有效缓解隐式反馈的缺少负反馈问题,从而更好地发挥隐

式反馈数据反映用户隐藏偏好的能力. 
Liu 等人[18]考虑到了显隐式反馈的异质性,即显式反馈多为数值型的,而隐式反馈多为二元型的,为了消除

二者的数值差异,将二者都转化为 0-1 之间的数值,并分别给它们设置不同的权重,提出了基于评分预测的矩阵

分解模型 Co_rating.然而,将显式反馈数据转化为 0-1 之间的数值的做法,削弱了显式反馈数据反映用户偏好程

度的能力,未能考虑到显式反馈数据的重要特性.与上述工作不同,本文算法在保留显式反馈与隐式反馈各自特

性的基础上,对二者分别采用合适的方法进行训练,充分发挥了隐式反馈数据反映用户隐藏偏好的能力以及显

式反馈数据反映用户偏好程度的能力,同时将从隐式反馈数据学习得出的信息作为显式反馈数据的补充,更大

程度地提升了挖掘用户对物品隐藏偏好程度的能力. 

2   融合显式反馈与隐式反馈的协同过滤推荐算法 

2.1   问题定义 

为了便于形式化描述,本文的符号标记见表 1. 
Table 1  Symbol definition 

表 1  符号定义 

符号 描述 
A=[Aui]m×n 用户-物品操作矩阵 

Pm×k 隐式用户矩阵 
Qn×k 隐式物品矩阵 
Wm×n 隐式权重矩阵 
Xm×d 

由隐式权重矩阵 W 分解得到的低秩矩阵 
Yn×d 

R=[rui]m×n 用户-物品评分矩阵 
Um×k 显式用户矩阵 
Vn×k 显式物品矩阵 

κ={(u,i)|rui≠0} 评分已知的用户-物品对集合 
N={1,…,n} 矩阵 A 中的列索引集合 

Nr 用户 r 操作过的物品在矩阵 A 中的列索引集合

bui 用户 u 对物品 i 的评分基线 
μ 所有物品的评分均值 
bu 用户 u 评分的偏置 
bi 物品 i 评分的偏置 

ˆ ˆ[ ]ui m nr ×=R  用户-物品预测偏好程度矩阵 

假定有 m 个用户和 n 个物品.隐式反馈数据中,用户对物品的操作信息用矩阵 A=[Aui]m×n 表示,Aui 代表用户

u 对物品 i 的操作信息.本文选用用户对物品进行评分的行为表示隐式反馈,因为用户对物品有评分的情况恰好

反映了用户对该物品有一定偏好.因此,当用户 u 对物品 i 有评分时,Aui=1;否则,Aui=0.隐式用户偏好信息用隐式

用户矩阵 Pm×k 表示,Pu⋅代表用户 u 的隐式隐因子表示;隐式物品信息用隐式物品矩阵 Qn×k 表示,Qi⋅代表物品 i 的
隐式隐因子表示,实际的用户-物品操作矩阵 A 可由 PQT 近似表示.Wm×n 为隐式权重矩阵,用于反映操作信息

Am×n 的可信度.低秩矩阵 Xm×d 和 Yn×d 的乘积 XYT 用于近似表示稠密的隐式权重矩阵 Wm×n.显式反馈数据中,用
户对物品的评分信息用矩阵 R=[rui]m×n 表示,rui 代表用户 u 对物品 i 的评分信息,评分越高,代表用户对该物品越
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满意.例如,在五分制的电影评分系统下,rui∈{1,2,3,4,5},评分越接近 5,代表用户越喜欢该电影;评分越接近 1,代
表用户对该电影越不感兴趣.显式用户偏好信息用显式用户矩阵 Um×k 表示,Ui⋅代表用户 u 的显式隐因子表示;
显式物品信息用显式物品矩阵 Vn×k 表示,Vi⋅代表物品 i 的显式隐因子表示.评分 rui 已知的用户-物品对(u,i)存储

于集合κ={(u,i)|rui≠0}中.用户-物品操作矩阵 A 中的列索引存储于集合 N 中.用户 r 操作过的物品在用户-物品操

作矩阵 A 中的列索引存储于集合 Nr 中.用户 u 对物品 i 的评分特异性用评分基线 bui 表示,其由所有物品的评分

均值μ、用户 u 评分的偏置 bu 和物品 i 评分的偏置 bi 之和构成,即 bui=μ+bu+bi.推荐系统的目标是:给定一个用

户 u 以及一个商品 i,如果用户 u 对商品 i 的偏好程度未知,则系统会根据已知的一些信息来预测出用户 u 对商 
品 i 的偏好程度 ûir ;接着,根据每个用户的预测偏好程度由高到低对商品进行排序,将前 K 个商品推荐给用户. 

2.2   EIFCF的模型 

隐因子模型作为协同过滤推荐中的一种常见方法,具有挖掘数据多维特征的潜力.因此,为了充分发挥隐式反

馈数据反映用户隐藏偏好的能力,以及显式反馈数据反映用户对各种特征的偏好程度的能力,本文在考虑显隐式反

馈数据的显著差异条件下,针对显隐式反馈数据各自的特性,对隐式反馈数据和显式反馈数据分别进行矩阵分解处

理,同时将从隐式反馈数据中学习得出的用户隐藏偏好信息作为显式反馈数据的补充,提出了一种融合显式反馈与

隐式反馈的协同过滤推荐算法(explicit and implicit feedback based collaborative filtering algorithm,简称 EIFCF). 
EIFCF算法主要分为两个阶段:第 1阶段利用 gap-ALS(GALS)[20]算法快速处理隐式反馈数据,得到隐式用户向

量 P 和隐式物品向量 Q;第 2 阶段引入了基线评估,同时将第一阶段学习得到的隐式用户向量 P 和隐式物品向量 Q
作为补充,由隐式用户向量 P 和显式用户向量 U 共同组成用户向量,由隐式物品向量 Q 和显式物品向量 V 共同组

成物品向量,利用显式反馈数据训练模型,预测得出用户对物品的偏好程度. 
2.2.1   第 1 阶段 

第 1 阶段对用户-物品操作矩阵采用矩阵分解方法,其思想是任何用户都有自己偏好的特征,每种物品包含的

特征也各不相同,用户对各个特征的偏好程度构成了用户的隐向量,而物品在各个特征上的概率分布构成了物品的

隐向量.实际的用户-物品操作矩阵 Am×n 可以用低秩的隐式用户矩阵 Pm×k 和隐式物品矩阵 Qn×k 的乘积 PQT 近似表

示,由此可以得到损失函数如下: 

 2 2 2
1( ) (|| || || || )T

ui u i
ui

Loss A λ⋅ ⋅= − + +∑ P Q P Q  (1) 

其中,k 代表隐式用户/物品向量的特征维度,λ1 为正则化参数,P 的行向量代表一个用户对各个特征的偏好程度, 
Q 的行向量代表一个物品在各个特征上的概率分布. 

在解决隐式反馈数据缺少负反馈的问题上,常用的思路是将所有的缺失值当作负样本,或者忽视所有缺失

样本,仅使用正样本.而这两种策略都与实际情况有很大偏差,因为缺失值中可能存在正样本.因此,隐式反馈数

据的处理学习 wALS[9]算法的思想从缺失值中挑选出潜在的正负样本.首先,设置 Aui=1 为正样本,由于用户对物

品评过分恰好代表用户对该物品存在一定偏好,因此 Aui=1 代表正样本具有很强的可信度,设置其相关权重

Wui=1;对于缺失值,定义它们有可能为负样本,对应的 Aui=0,然而,用户没有对物品进行操作并不代表用户不喜

欢该物品,很有可能是用户从未见过这个物品,因此 Aui=0 代表负样本的可信度较低,其相关权重应该较低,设置

为 Wui=δ∈[0,1],可得相关权重矩阵: 

 
1,              1

[0,1],  0
ui

ui
ui

A
W

Aδ
=⎧

= ⎨ ∈ =⎩
 (2) 

当δ=0 时,相当于将所有的缺失值当作未知,仅使用正样本的情况;当δ=1 时,相当于将所有的缺失值当作负

样本.因此,公式(1)可改写为如下形式: 

 2 2 2
1(( ) (|| || || || ))T

ui ui u i u i
ui

Loss W A λ⋅ ⋅ ⋅ ⋅= − + +∑ P Q P Q  (3) 

由于 Wm×n 和 Am×n 皆为稠密的,损失函数(3)的计算复杂度为Ω(m⋅n).为了解决该问题,采用 GALS[20]算法分

解加权矩阵 Wm×n,使用两个低秩矩阵的乘积 XYT 近似加权矩阵 W,其中正样本的权重为 1,得到: 
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2 2 2
1

2 2 2 2 2
1

: : :

( ) (|| || || || )

( ) (( 1) ( ) ) (|| || || || )

T T T
u i u i ui u i u i

ui ui
T T T T T T

u i u i u i u i u i u i u i
ui ui ui

A B C

Loss A

κ

λ

λ

⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅

⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅
∈

= = =

= − + +

= + − − + +

∑ ∑

∑ ∑ ∑
����	���
 �������	������
 ������	�����


X Y P Q X Y P Q

X Y P Q P Q X Y P Q X Y P Q  (4) 

对公式(4)各项分别求偏导,同时令其导数为 0,可求出隐式用户向量 P,见算法 1 中第 1 行~第 15 行. 
算法 1. EIFCF. 
输入:隐式物品向量 Qn×k,Xm×d 和 Yn×d,用户-物品评分矩阵 Rm×n; 

输出:用户-物品预测偏好程度矩阵 ˆ
m n×R . 

1:  YΣ=YT1 
2:  for all {1,...,| |}d d∈�  do 

3:    i
( )ˆ :d
jk ij ik idi NA Q Q Y

∈
= ⋅ ⋅∑�  

4:  for rows r∈{1,…,m} do 
5:    读取 Q 中的 r∈Nr 列的数据到πr(Q) 

6:    ˆ : ( ) ( )T
r rπ π=B Q Q  

7:    q:=π(Q)1 
8:    读取 Y 中的 r∈Nr 列的数据到πr(Y) 

9:    ˆ : ( ( ) 1)T
r rc ∑ π= −X Y Y  

10:   for all {1,...,| |}d d∈�  do 

11:     i
( ) :

r

d
jk ij ik idi N

B Q Q Y
∈

= ⋅ ⋅∑��  

12:   ( )ˆ: d
rdd X′ = ⋅∑A A  

13:   ( )ˆ: d
rdd X′ = − ⋅∑ �B B B  

14:   ˆ: ( | |)rc Nλ′ = + ⋅C E  

15:   Pr:=[(A′+B′+C′)−1qr]T 
16: end for 
17: 进行上述流程的对称实验,得隐式物品向量 Q 
18: 设定步长γ 
19: for i∈{1,…,iteration} do 
20:   预测误差为 ˆui ui uie r r= −  

21:   for (u,i) in κ do 
22:     bu←bu+γ⋅(eui−λ2⋅bu) 
23:     bi←bi+γ⋅(eui−λ2⋅bi) 
24:     Vi⋅←Vi⋅+γ⋅(eui⋅(Pu⋅+Uu⋅)−λ2⋅Vi⋅) 
25:     Uu⋅←Uu⋅+γ⋅(eui⋅(Qi⋅+Vi⋅)−λ2⋅Uu⋅) 
26:   end for 
27: end for 

28: return R̂  
2.2.2   第 2 阶段 

第 2 阶段对用户-物品评分矩阵采用矩阵分解方法,实际的评分矩阵 Rm×n 可以由低秩的显式用户矩阵 Um×k

和显式物品矩阵 Vn×k 的乘积 UVT 近似表示,其目标是使得对所有 R 中的元素 rui≠0 有: 

 2 2 2
2

0
( ) (|| || || || )

ui

T
ui u i

r
Loss r λ⋅ ⋅

≠

= − + +∑ U V U V  (5) 
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事实上,当用户给物品评分或者进行评价时,除了考虑物品多大程度符合自身兴趣外,通常还会受到自身的

评分习惯和该物品的平均评分的影响.例如:有些用户给分比较宽松,通常会比给分比较严格的人给出的评分要

高,或者当某物品的平均评分较低时,用户也会倾向于给该物品较低的评分.因此引入评分基线评估[21],用以衡

量用户间和物品间的差异.假设用户 u 对物品 i 的评分的基线为 bui,其可由所有物品的评分均值μ、用户 u 评分

的偏置 bu 和物品 i 评分的偏置 bi 之和构成,即: 
 bui=μ+bu+bi (6) 

例如:在五分制的电影评分系统中,整体的电影评分均值为 2.5 分,用户 U 给分比较严格,通常评分会比均值低 1
分,而电影 I 比较受欢迎,通常收到的评分会比均值高 1.5 分,那么用户 U 对电影 I 的评分的基线为 2.5−1+1.5=3 分. 

因此,对用户偏好程度的预测可表示为 

 ˆ T
ui u i u ir b bμ ⋅ ⋅= + + +U V  (7) 

其中:μ是直接由训练集统计得出的,代表全局评分偏置项,与具体的用户和物品无关;bu 由机器学习训练得来,只与

用户 u 有关,体现了用户特异性;bi 同样由机器学习训练得来,只与物品 i 有关,体现了物品特异性. 
将隐式训练部分得出的隐式用户向量 P 和隐式物品向量 Q 作为显式用户向量 U 和显式物品向量 V 的补充,

公式(7)可改写为如下形式: 

 ˆ ( )( )T
ui u i u u i ir b bμ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅= + + + + +P U Q V  (8) 

隐式用户向量 P 和隐式物品向量 Q 可以有效提供用户隐藏偏好信息,而显式用户向量 U 和显式物品向量

V 提供用户对物品的偏好程度信息.显式用户向量 U 和显式物品向量 V 的具体值将由显式反馈数据训练得出. 
将公式(8)代入公式(5)中,则最终目标函数形式为 

 2 2 2 2
2

( , )
( ( )( ) ) ( || || || || )T

ui u i u u i i u i
u i

Loss r b b b b
κ

μ λ⋅ ⋅ ⋅ ⋅
∈

= − − − − + + + + + +∑ P U Q V U V  (9) 

采用梯度下降法求解公式(9),见算法 1 中第 22 行~第 25 行.重复步骤 21~步骤 26,直至达到迭代次数. 

2.3   算法复杂度分析 

算法 1 的时间复杂度很大程度受 ( )ˆ d
jkA �

计算的影响,其在整个初始化过程中的时间复杂度为Θ(n⋅k2⋅|d|).每一

行计算的时间复杂度由 ( )d
jkB �� 决定,其时间复杂度为Θ(|Nr|⋅k2⋅|d|).相比之下, ˆ ˆ, ,rq cB ,A′,B′,C′和 Pr 对时间复杂度的 

影响几乎可以不计,因此,所有行的时间复杂度为 O(m⋅|Nr|⋅k2⋅d).相比之下,第 2 阶段的训练时间复杂度对整体时

间复杂度影响很小,因此算法 1 的时间复杂度为 O(m⋅|Nr|⋅k2⋅d).可以看到,算法 1 的时间复杂度与数据集的规模

呈线性相关,因此,算法具有良好的可扩展性. 

3   实验结果与分析 

在开源的 MovieLens 数据集上,融合显式反馈与隐式反馈的协同过滤推荐算法 EIFCF 与其他典型算法进行对

比,实验结果验证了 EIFCF 的可行性和有效性.同时,本文还分析比较了一些重要参数对结果的影响. 

3.1   数据集 

实验采用 MovieLens 的数据集:ml-100k,ml-latest-small(简称 ml-ls),ml-1m 和 ml-10m,数据集的具体信息见表

2.所有数据集中每名用户至少拥有 20 条评分记录. 

Table 2  Data set description 
表 2  数据集描述 

数据集 用户总数 物品总数 评分总数 稀疏度(%)
ml-100k 943 1 682 100 000 93.69 

ml-ls 610 9 742 100 836 98.30 
ml-1m 6 040 3 900 1 000 209 95.75 

ml-10m 71 567 10 681 10 000 054 98.69 
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3.2   评价指标 

推荐系统的任务是将用户最感兴趣的物品推荐给用户,用户偏好程度越高的物品,在推荐列表中的位置应该越

靠前[6],因此,实验采用 F1(F1-measure)、平均精度均值(mean average precision,简称 MAP)和归一化折损累计增益

(normalized discounted cumulative gain,简称 NDCG)这 3 种评价指标来评估推荐算法的质量. 

3.3   实验结果与分析 

本文比较了提出的 EIFCF 与以下 4 种推荐方法. 
1) UserCF[31]:一个经典的推荐算法,通过与目标用户相似的用户的偏好信息,预测目标用户的偏好程度.通

常被用作推荐系统的基线; 
2) Bias LFM[21]:经典的仅利用显式反馈的基于矩阵分解的推荐算法,没有引入隐式向量的 EIFCF 的第 2 阶

段即为该算法; 
3) GALS[20]:该算法利用加权的思想,从隐式反馈数据缺失值中挖掘出隐藏的正、负样本.EIFCF 的第 1 阶段

采用了该算法; 
4) SVD++[5]:该算法同时利用显、隐式反馈数据,将用户评过分的物品隐因子集合作为用户隐因子的补充. 
本文根据各个对比算法的参考文献或者实验结果设置合适的参数,使得各对比算法达到最佳性能.本文分别在

4 个数据集上都随机抽取了 50%的训练数据和 50%的测试数据,分别表示为 ml-100k(0.5),ml-ls(0.5),ml-1m(0.5)和
ml-10m(0.5);以及随机抽取了 70%的训练数据和 30%的测试数据,分别表示为 ml-100k(0.3),ml-ls(0.3),ml-1m(0.3)和
ml-10m(0.3),按照各数据集的特点,设定了合适的 TopN 值. 

由表 3 可以观察到,所提算法 EIFCF 明显优于 4 种对比算法.这是由于相比于 UserCF,Bias LFM 和 GALS 仅考

虑显式反馈数据或隐式反馈数据,以及 SVD++仅考虑显式反馈数据和隐式反馈数据中的正样本,EIFCF 在考虑显

式反馈数据反映用户偏好程度能力的基础上,同时考虑到了隐式反馈数据中缺失值的作用,能够从缺失值中挖掘出

隐藏的正负样本,实现了对两种数据的有效融合,显著提升了推荐性能.EIFCF 的第 1 阶段采用了 GALS 算法,同时, 
Bias LFM 相当于没有引入隐式向量的 EIFCF 的第 2 阶段.而 EIFCF 算法明显优于上述两种算法,这表明了算法两

个阶段对总体性能起到较大的提升作用. 

Table 3  Performance comparison of EIFCF and baselines 
表 3  EIFCF 与对比算法推荐效果比较 

数据集 TopN 评估指标 UserCF Bias LFM GALS SVD++ EIFCF 最小提升(%) 平均提升(%) 

ml-100k 
(0.3) 

5 
F1 0.169 9 0.328 3 0.345 1 0.336 6 0.355 2 2.93 31.43 

MAP 0.108 8 0.311 2 0.330 0 0.314 4 0.334 5 1.36 55.67 
NDCG 0.108 7 0.220 4 0.220 6 0.222 6 0.230 3 3.46 31.05 

3 
F1 0.119 1 0.193 0 0.209 3 0.197 6 0.224 1 7.07 31.19 

MAP 0.088 5 0.152 2 0.165 4 0.158 8 0.173 6 4.96 31.11 
NDCG 0.092 2 0.134 2 0.148 3 0.145 8 0.179 5 21.04 43.15 

ml-100k 
(0.5) 

10 
F1 0.284 1 0.395 9 0.396 1 0.396 0 0.408 3 3.08 13.26 

MAP 0.169 9 0.319 3 0.320 1 0.325 5 0.329 2 1.14 25.21 
NDCG 0.138 0 0.195 3 0.194 3 0.195 6 0.197 5 0.97 11.72 

5 
F1 0.168 8 0.189 6 0.212 3 0.189 9 0.214 8 1.18 13.71 

MAP 0.108 6 0.164 1 0.175 7 0.165 5 0.190 4 8.37 28.69 
NDCG 0.108 1 0.152 3 0.151 1 0.153 3 0.173 0 12.85 25.24 

ml-ls 
(0.3) 

5 
F1 0.277 0 0.301 5 0.305 9 0.306 9 0.308 9 0.65 3.90 

MAP 0.186 1 0.280 1 0.284 5 0.287 3 0.297 1 3.41 18.39 
NDCG 0.171 7 0.220 9 0.212 6 0.224 1 0.228 0 1.74 11.25 

3 
F1 0.182 0 0.195 6 0.192 5 0.196 9 0.205 5 4.37 7.27 

MAP 0.134 3 0.141 2 0.151 3 0.145 8 0.161 8 6.94 13.24 
NDCG 0.136 1 0.140 8 0.143 4 0.149 3 0.158 1 5.89 11.15 

ml-ls 
(0.5) 

10 
F1 0.340 8 0.375 0 0.363 8 0.375 2 0.376 3 0.29 3.62 

MAP 0.221 7 0.305 3 0.294 3 0.306 9 0.310 2 1.08 12.00 
NDCG 0.168 2 0.178 7 0.178 3 0.178 9 0.181 8 1.62 3.35 

5 
F1 0.160 3 0.184 3 0.193 4 0.186 9 0.194 4 0.52 7.82 

MAP 0.142 7 0.157 3 0.168 5 0.165 1 0.171 8 1.96 8.91 
NDCG 0.143 6 0.141 7 0.141 0 0.147 7 0.158 9 7.58 10.77 
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Table 3  Performance comparison of EIFCF and baselines (Continued) 
表 3  EIFCF 与对比算法推荐效果比较(续) 

数据集 TopN 评估指标 UserCF Bias LFM GALS SVD++ EIFCF 最小提升(%) 平均提升(%) 

ml-1m 
(0.3) 

5 
F1 0.180 2 0.271 9 0.256 7 0.272 4 0.286 7 5.25 20.37 

MAP 0.126 7 0.240 3 0.226 1 0.240 6 0.251 6 4.57 29.78 
NDCG 0.122 3 0.186 9 0.173 7 0.187 6 0.195 9 4.44 20.55 

3 
F1 0.148 1 0.161 3 0.151 2 0.162 0 0.171 3 5.74 10.22 

MAP 0.118 8 0.116 0 0.115 2 0.116 8 0.130 4 9.76 11.75 
NDCG 0.119 0 0.115 7 0.111 0 0.116 1 0.126 8 6.55 9.90 

ml-1m 
(0.5) 

10 
F1 0.269 1 0.316 2 0.319 4 0.324 3 0.334 6 3.18 9.52 

MAP 0.168 8 0.241 2 0.237 9 0.245 1 0.248 1 1.22 13.84 
NDCG 0.136 1 0.153 8 0.154 9 0.157 2 0.162 5 3.37 8.33 

5 
F1 0.187 4 0.171 2 0.165 5 0.177 1 0.195 0 4.06 11.47 

MAP 0.132 9 0.138 0 0.128 9 0.140 0 0.156 6 11.86 16.16 
NDCG 0.127 6 0.123 7 0.116 3 0.126 4 0.140 3 9.95 13.75 

ml-10m 
(0.3) 

5 
F1 0.193 4 0.328 3 0.315 0 0.334 9 0.337 5 0.78 21.31 

MAP 0.117 9 0.301 0 0.291 1 0.307 3 0.316 4 2.96 46.28 
NDCG 0.118 3 0.221 8 0.230 6 0.228 4 0.232 6 0.87 26.05 

3 
F1 0.141 8 0.214 6 0.198 0 0.215 1 0.216 3 0.56 15.78 

MAP 0.097 9 0.165 7 0.151 3 0.168 3 0.169 5 0.71 22.04 
NDCG 0.103 0 0.158 2 0.145 2 0.159 7 0.160 5 0.50 17.08 

ml-10m 
(0.5) 

10 
F1 0.286 8 0.381 5 0.368 4 0.381 5 0.383 3 0.47 9.66 

MAP 0.135 9 0.305 2 0.290 9 0.305 2 0.307 5 0.75 33.37 
NDCG 0.138 1 0.185 2 0.177 0 0.185 2 0.194 1 4.81 14.96 

5 
F1 0.192 1 0.204 2 0.187 0 0.208 4 0.209 1 0.34 5.85 

MAP 0.117 2 0.171 4 0.154 6 0.172 6 0.173 8 0.70 15.70 
NDCG 0.117 6 0.147 4 0.135 0 0.149 5 0.152 2 1.81 11.81 

 

3.4   重要参数的影响 

EIFCF 算法中包含两个重要的超参数:缺失值的相关权重δ和用户/物品向量的维度 k,实验进一步研究了这

两个超参数对推荐结果的影响. 
在 EIFCF 的第 1 阶段,Aij=0 的相关权重被定义为 Wij=δ∈[0,1].正如前面所述,将该权重值设置为 0,表示将所

有缺失值当作未知值,仅利用正样本进行训练;将该权重设置为 1,表示将所有缺失值当作负样本.可见,该权重值

的取值对实验结果会产生重要影响.实验在数据集 ml-ls,ml-100k 和 ml-1m 的不同测试集切割比条件下进行,其
中:在ml-ls(0.5),ml-100k(0.5)和ml-1m(0.5)数据集下,TopN取 5;在ml-ls(0.3),ml-100k(0.3)和ml-1m(0.3)数据集下, 
TopN 取 3.实验结果如图 2 所示. 

     

(a) F1                               (b) MAP                             (c) NDCG 

Fig.2  Effect of δ on performance 
图 2  δ对性能的影响 

由图 2 可以得到如下结论:绝大多数情况下,缺失值的相关权重取值偏小或者偏大,推荐效果都不好.正如前

面所述:当缺失值的相关权重为 0 时,相当于将所有的缺失值当作未知,仅利用已知项来进行计算,对比的算法

SVD++和 Bias LFM 正是采用了这种策略;而当缺失值的相关权重为 1 时,相当于将所有的缺失值当作负样本,
显然这是不符合实际情况的.同时,绝大多数情况下,δ=0.9 的结果优于δ=0.1 的结果,这是因为用户评过分的物品

数量是远远小于物品总量的,用户喜欢的物品种类也远远小于所有物品种类,因此缺失样本中有很大一部分属
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于负样本.另外,在数据集 ml-100k(0.5)和 ml-1m(0.5)中,δ=0.7 时推荐效果最佳;在余下的数据集中,δ=0.5 时推荐

效果最佳.由此可以推断出,对缺失值进行加权的策略是优于将所有的缺失值当作未知和将所有的缺失值当作

负样本的策略的. 
参数 k 表示用户向量和物品向量的维度,其取值也会对实验结果产生一定影响.实验同样在数据集 ml-ls, 

ml-100k和 ml-1m的不同测试集切割比条件下进行,其中:在 ml-ls(0.5),ml-100k(0.5)和 ml-1m(0.5)数据集下,TopN
取 5;在 ml-ls(0.3),ml-100k(0.3)和 ml-1m(0.3)数据集下,TopN 取 3.实验结果如图 3 所示. 

F1

     

(a) F1                               (b) MAP                             (c) NDCG 

Fig.3  Effect of k on performance 
图 3  k 对性能的影响 

由图 3 可以看到,绝大多数情况下,在一定范围内,随着用户和物品向量的维度 k 的增大,推荐性能有所提升.
这是因为隐向量的维度越高,能储存的信息越多,从而能更大程度地挖掘到隐含信息.然而 k 越大,越容易受到个

别误差的干扰,从而导致推荐性能的下降.而实验所用的数据是高度稀疏的,即用户评过分的物品数量很少,因
此 k 不宜取得过高.在 ml-ls(0.3)数据集下,k 取 5 时推荐性能最佳;在 ml-100k(0.3),ml-100k(0.5)以及 ml-ls(0.5)数
据集下,k 取 10 时推荐性能最佳;在 ml-1m(0.3)和 ml-1m(0.5)数据集下,k 取 15 时推荐性能最佳. 

4   总  结 

针对现有融合显式反馈与隐式反馈的推荐算法存在的局限性,即未能发挥隐式反馈数据缺失值反映用户

隐藏偏好的能力,或者未能保留显式反馈数据反映用户偏好程度的能力,本文提出了融合显式反馈与隐式反馈

的协同过滤推荐算法 EIFCF.该算法充分考虑显式反馈数据与隐式反馈数据存在的显著差异,首先利用加权矩

阵分解的思想从隐式反馈数据缺失值中挖掘出隐藏正负样本,克服了隐式反馈数据缺少负样本的问题,更大程

度发挥隐式反馈数据的反映用户隐藏偏好信息的能力;接着,将训练得出的信息作为显式反馈数据的补充,缓解

了显式反馈数据的高度稀疏性问题,同时增强模型从显式反馈数据中学习用户偏好程度信息的能力.实验结果

验证了本文算法的可行性与有效性. 
本文在融合显式反馈与隐式反馈的推荐场景下,为了更好地发挥两种反馈数据的不同作用,即隐式反馈数

据反映用户隐藏偏好的作用以及显式反馈数据反映用户偏好程度的作用,针对两种反馈数据的特性,分别对其

采用了合适的训练方法.下一步,我们将尝试对隐式反馈数据采用更先进的加权策略,并尝试引入更先进的方法

来训练模型,探索更好地促进隐式反馈与显式反馈数据协同合作的方法.此外,现实生活中隐式反馈的种类十分

多样,我们将尝试利用更多种类的隐式反馈数据,进一步缓解数据稀疏问题的影响. 
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